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 Abstract. This research was conducted to implement a priori 
algorithm in drug association. The research method used is 
descriptive. The results of this study indicate that the drug 
association application can provide drug associations in 
accordance with calculations carried out manually based on the 
results of the a priori algorithm testing minimum support 3 and 
minimum confidence 3 showing that the results obtained are the 
same, with an accuracy level of 90 -98. %. So that it can be used in 




Penelitian ini dilakukan untuk mengimplementasikan 
algoritma apriori pada asosiasi obat. Metode penelitian 
yang digunakan adalah deskriptip. Hasil penelitian ini 
menunjukan bahwa aplikasi asosiasi obat dapat 
memberikan asosiasi obat yang sesuai dengan perhitungan 
yang dilakukan secara manual berdasarkan hasil pengujian 
algoritma apriori minimum support 3 dan minimum 
confidence 3 menunjukan bahwa hasil yang di dapatkan 
sama, dengan tingkat akurasi 90-98%. Sehingga dapat 
digunakan dalam penentuan asosiasi obat berdasarkan obat 
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Obat merupakan kebutuhan yang banyak digunakan sebagai kebutuhan medis di berbagai 
tempat yang memiliki fasilitas kesehatan seperti puskesmas, klinik dan rumah sakit. Saat ini 
pengelolaan obat masih bersifat manual termasuk di instansi yang menangani rehabilitasi 
pecandu narkotika, seperti Balai Rehabilitasi BNN Baddoka Makassar. Pada Balai Rehabilitasi 
BNN Baddoka terdapat apotek yang menyediakan berbagai kebutuhan medis bagi Residen 
(orang yang menjalani rehabilitasi rawat inap). Pada Balai rehabilitasi BNN baddoka, setidaknya 
ada 339 jenis obat yang tersedia yang memiliki fungsi dan cara kerja yang berbeda didalam 
tubuh. Dengan banyaknya jenis obat yang memilki fungsi yang berbeda-beda,  hal ini membuat 
penyusunan obat bisa dilakukan dengan beragam pula. Adapun masalah yang di hadapi yaitu 
pihak apotek belum tahu seperti apa bentuk penyusunan obat yang ideal karena selama ini obat 
disusun berdasarkan abjad.  
Padahal, sangat penting bagi apotek maupun rumah sakit untuk mengatur tata kelola letak 
obat serta persediaannya di sebuah apotek. Termasuk juga  jenis barang apa saja yang menjadi 
prioritas utama yang harus segera di adakan guna mengantisipasi kesosongan stok obat di 
apotek. Hal ini supaya dapat tercapainya optimasi penjualan yang dapat berpengaruh kepada 
pelayanan konsumen dan pendapatan apotek. Di Apotek Balai Rehabilitasi BNN Baddoka 
aktivitas transaksi dan perekapan data masih bersifat manual. Dimana dalam proses perekapan 
maupun pendataan masih menggunakan media kertas berupa buku.  Sehingga semakin lama 
semakin menumpuk dan ketika dibutuhkan ,maka akan memerlukan waktu yang lama dalam 
proses pencarian.  Padahal data obat tersebut seharusnya bisa dikelola dengan baik sehingga 
dapat mengoptimasi penjualan. 
Dalam persaingan di dunia usaha, setiap badan usaha wajib berupaya menemukan suatu 
strategi yang tepat yang dapat digunakan dalam optimasi penjualan. Salah satu strategi dalam 
optimasi adalah dengan penentuan tata letak obat yang akan membantu mempermudah dan 
mempercepat kinerja karyawan dalam melakukan pelayanan kepada konsumen. Selain itu 
menjaga persediaan obat tetap tersedia. Oleh karena itu, algoritma apriori dapat digunakan 
untuk menentukan asosisi penyusuna obat. Data Mining yaitu association rulemining yang 
digunakan untuk menemukan hubungan antara data atau bagaimana suatu kelompok data yang 
mempengaruhi suatu keberadaaan data yang lain.  
Metode ini dapat membantu mengenali pola-pola tertentu di dalam kumpulan data yang 
besar. Umumnya data yang digunakan untuk proses association rulessangat besar dan terdapat 
variasi data yang sangat tinggi. Potensi association rulesyaitu dapat melihat seberapa besar 
suatu data dapat mempengaruhi data lainnya, ini dapat dimanfaatkan untuk melakukan 
penempatan obat sesuai dengan kombinasi obat yang terbentuk,kombinasi obat yang dimaksud 
ialah obat yang sering digunakan secara bersamaan pada suatu transakasi.Diharapkan dengan 
penyusunan obat berdasarkan kombinasi yang dihasilkan dapat membantu mempercepat 
proses pelayanan obat terhadap konsumen karena obat yang terkait di tempatkan pada rak yang 
sama. 
1.2 RUMUSAN MASALAH 
Berdasarkan latar belakang masalah diatas maka, dapat dirumuskan masalah sebagai 
berikut : 
1. Bagaimana asosiasi penyusunan obat pada apotek Balai Rehabilitasi BNN Baddoka 
menggunakan algortima apriori? 
2. Bagaimana implementasi algoritma apriori untuk asosiasi data obat pada Balai 
Rehabilitasi BNN Baddoka? 
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1.3 TUJUAN PENELITIAN 
1. Mengimplementasikan algoritma apriori untuk melihat keterkaitan item pada data 
penggunaan obat. 
2. Melihat pola penggunaan obat pada apotek sehingga pihak apotek dapat 
menempatkan obat yang sering digunakan secara bersamaan pada rak yang sama, 
agar proses pelayanan dapat lebih cepat. 
 
II. LANDASAN TEORI 
A. Data Mining 
Data mining adalah proses yang memperkerjakan satu atau lebih teknik pembelajaran 
komputer (machine learning) untuk menganalisis dan mengekstrasi pengetahuan (knowledge) 
secara otomatis. Data mining merupakan proses iterative dan interaktif untuk menemukan pola 
atau model baru yang sahih (sempurna), bermanfaat dan dapat dimengerti dalam suatu 
database yang besar (Hermawati, 2013). Hal penting yang terkait dengan data mining (Kusrini, 
2009) adalah: 
1. Data mining merupakan suatu proses otomatis terhadap data yang sudah ada. 
2. Data yang akan diproses berupa data yang sangat besar. 
3.Tujuan data mining adalah untuk mendapatkan hubungan atau pola yang mungkin 
memberikan indikasi yang bermanfaat 
B. Tahapan Data Mining 
Menurut Larose (2005) enam fase data mining menurut CRISP-DM yaitu: 
1. Fase pemahaman bisnis (Bussiness Understanding Phase) 
2. Fase Pemahaman Data (Data Understanding Phase)  
3. Fase Pengolahan Data (Data Preparation Phase)  
4. Fase pemodelan (Modelling Phase)  
5. Fase Evaluasi (Evaluation Phase)  
6. Fase Penyebaran (Deployment Phase)  
(Sumber: Kusrini, 2009) 
 
C. Algoritma Apriori 
Algoritma ini dicetuskan oleh Agrawal. Ide dasarnya adalah menghitung pola 
kemunculan item yang muncul dalam data transaksi dengan beberapa iterasi. Umumnya tiap 
iterasi akan menghasilkan candidate(calon) itemset kemudian dihitung nilai support dari tiap 
candidate. Untuk menghasilkan candidate, pada dasarnya dapat dilakukan dengan menyusun 
kombinasi item-item yang sudah ditemukan sebelumnya. Algoritma ini didasari oleh hukum 
apriori, jika sebuah itemset ternyata infrequent, maka seharusnya superset-nya juga infrequent 
sehingga tidak perlu diperiksa lagi.  
Pada iterasi pertama, setiap jenis item yang ditemukan dalam data dijadikan candidate 
untuk frequent 1-itemsets. Sedangkan candidate di iterasi berikutnya didapatkan dari frequent 
itemset yang ditemukan di iterasi sebelumnya. Proses akan berhenti jika tidak ada lagi 
kombinasi candidate yang bisa dibuat. Untuk penerapan algoritma Apriori, secara umum 
dibutuhkan struktur data untuk menyimpan candidate frequent itemset untuk suatu iterasi ke k 
dan untuk menyimpan frequent itemset yang dihasilkan. Ketika membaca tiap item dari 
seluruhtransaksi, selain mendapatkan item-item baru juga dilakukan perhitungan nilai support 
item-item yang sudah ditemukan, sehingga untuk mendapatkan candidate 1-itemset beserta 
nilai support-nya cukup membutuhkan satu kali pembacaan data. (Pane, 2013) 
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D. Aturan Asosiasi (Assosiation Rules) 
Aturan keterkaitan (association rules) adalah suatu prosedur untuk mencari hubungan 
antar item dalam suatu data set yang ditentukan. Association rule mining dipergunakan untuk 
mencari kaidah asosiasi antara suatu kombinasin item. Hal ini dilakukan untuk mendeteksi 
kumpulan-kumpulan atribut yang muncul bersamaan (co-occur) dalam frekuensi yang sering, 
dan membentuk sejumlah kaidah dari kumpulan-kumpulan tersebut.  
Assosiation rules digunakan untuk menemukan keterkaitan di antara data atau 
bagaimana suatu kelompok data mempengaruhi data yang lainnya. Assosiation rule dapat 
membantu mengenali pola-pola tertentu di dalam suatu kumpulan data yang besar. Pada a 
sossiation rules suatu kelompok item dinamakan itemset. Support dari itemset X adalah 
persentase transaksi di D yang mengandung X, biasa ditulis dengan support(X). Pencarian 
assosiation rules dilakukan melalui dua tahap yaitu pencarian frequent dan penyusunan rules.  
E. Confidence 
Confidence adalah nilai untuk mengukur seberapa besar valid tidaknya suatu assosiation 
rules. Confidence suatu rulesR (X=>Y) adalah proporsi dari semua transaksi yang mengandung 
baik X maupun Y dengan yang mengandung X , biasa ditulis sebagai confidence(R). Sebuah 
association rule dengan confidence sama atau lebih besar dari minimum confidence γ dapat 
dikatakan sebagai valid association rule. (Pane, 2013) 
F. Support 
Support dari suatu association rule adalah presentasi kombinasi item tersebut dalam 
database, dimana jika mempunyai item A dan item B maka support adalah proporsi atau 
perbandingan ukuran dari transaksi dalam database yang mengandung A dan B (Kusrini, Luthfi, 
2009; Fauzy etal., 2016) 
G. Langkah kerja Apriori 
1. Menentukan minimum support 
𝑠𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡 𝐴 =
jumlah transaksi yang mengandung A 
𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑎𝑘𝑠𝑖
 × 100 % 
 
2. Iterasi 1 hitung item-item dari support, dengan melakukan scan database untuk 1-
itemset, setelah didapatkan 1-itemset tersebut akan menjadi frequent tinggi. 
3. Iterasi 2, untuk mendapatkan 2-itemset atau k=2 (2 unsur), harus dilakukan 
kombinasi dari k-itemset sebelumnya, kemudian scan database  untuk hitung item-
item yang memuat support, itemset yang memenuhi minimum support akan dipilih 
sebagai pola frequent tinggi dari kandidat. 
4. Iterasi 3, untuk mendapatkan 3-itemset atau k=3 (3 unsur), harus dilakukan 
kombinasi dari k-itemsetsebelumnya, kemudian scan database untuk hitung item-
item yang memuat support, itemset yang memenuhi minimum support akan dipilih 
sebagai pola frequent tinggi dari kandidat. Tetapkan nilai K-itemset dari support 
yang telah memenuhi minimum support dari k-itemset. (Sutinah, Agustina, & 
Asmoro, 2019) 
5. Menghitung nilai confidence untuk k=3(3 unsur).  Confidence yang dihitung adalah 
3-itemset yang lolos atau memenuhi minimum support yang telah ditentukan. 
Adapun rumus untuk mendapatkan nilai confidence sebagai berikut: 
Confidence(A −>  B) =
support (A, B)
support (A)
× 100 % 
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6. Menghitung nilai lift ratio untuk k=3 (3 unsur). Lift ratio yang dihitung adalah hasil 
dari perhitungan nilai support. Adapun rumus yang digunakan untuk mendapatkan 
nilai lift ratio sebagai berikut: 
𝐿𝑖𝑓𝑡 𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜 =
support (AB: jumlah T)
support (A: jumlah T) × (𝐵: 𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑇)
 
 
III. METODE PENELITIAN 
 
3.1 METODE ANALISIS  
Dalam penelitian ini menggunakan metode penelitian deskriptip yang bertujuan untuk membuat 
deskripsi secara sistematis, faktual, serta akurat pada fakta dan sifat populasi atau daerah 
tertentu. 
















Gambar 1. Tahapan Penelitian 
 
Tahapan penelitian ini adalah merumuskan masalah, kemudian mengumpulkan data yang 
dibutuhkan melalui wawancara ,studi pustaka dan observasi pada apotek Balai Rehabilitasi BNN 
Makassar. Data yang diperoleh, diolah dan diuji sehingga menghasilkan kesimpulan. 
 
3.3 METODE PENGUMPULAN DATA 
Dalam penelitian ini, data dikumpulkan melalui beberapa cara, antara lain : 
a. Wawancara. Wawancara dilakukan untuk mendapatkan data berupa jenis obat yang 
ada pada apotek Balai Rehabilitasi Badan Narkotika Nasional Baddoka Makassar 
b. Observasi 
c. Studi Literatur 
 
3.4 METODE ANALISIS 
3.4.1 Pengujian Sistem 
Skenario Pengujian Sistem  
a. Memilih tanggal awal dan tanggal akhir pada data transaksi yang ingin di olah 
b. Menentukan nilai minimum support 
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set seteleh 1-itemset didapatkan akan di uji apakah 1-itemset di atas minimum 
support jika iya maka akan menjadi pola frequen tinggi 
d. Iterasi 2 : untuk mendapatkan 2-itemset, harus dilakukan kombinasi dari k-item 
set sebelumnya kemudian scan database lagi untuk itemset yang mengandung 
support 
e. Lakukan proses untuk iterasi selanjutnya hingga tidak ada lagi k-itemset 
f. Setelah semua pola frekuensi tinggi di temukan, barulah dicari aturan asosiasi yang 
memenuhi syarat minimum untuk confidance dengan menghitung confidance aturan 
asosiasi A -> B.. 
 
IV. HASIL DAN PEMBAHASAN 
Hasil Pengujian Algoritma Apriori untuk asosiasi data obat yang sering di gunakan secara 
bersamaan. Ini dilakukan untuk membuktikan apakah hasil perhitungan aplikasi sama 
dengan hasil perhitungan manual. adapun langkah yang dilakukan sebagai berikut:pada 
tabel 4.1 di dataset yang akan di olah untuk itemnya adalah data obat yang di ganti dengan 
huruf awalan saja. Seperti: P = Paracetamol, M= Metronidazole, R = Ranitidin, A = Amlodipin 
besilat. Dan adapun simbol yang akan di gunakan yaitu : += obat yang digunakan secara 
bersamaan, -= obat yang tidak di gunakan secara bersamaan, Ф= berapa kali obat di 
gunakan dalam suatu transaksi,T = transaksi, F = frekuensidan £= himpunan transaksi 
Menguji nilai support pada masing-masing item 
Tabel 1. Pengujian Nilai Support 
No  item Jumlah support= (jml x/jml T) *100 
1 Amlodipin besilat 3 (3/6) *100=50.00 
2 Parasetamol 3 (3/6) *100=66.67 
3 Metronidazole 3 (3/6) *100=50.00 
4 Ranitidin 3 (3/6) *100=50.00 
 
Tabel 2. Pengujian Support dan Confidence 
Relasi support XUY = (jml 
XY/jml T) * 100 
support X = (jml 
x/jml T) *100 
Confidence = (support 
XUY/support X) *100 
If buy A then buy R (3/6) *100=50.00 (3/6) *100=50.00 (50.00/50.00) *100=100.00 
If buy R then buy A (3/6) *100=50.00 (3/6) *100=50.00 (50.00/50.00) *100=100.00 
If buy A then buy M (3/6) *100=50.00 (3/6) *100=50.00 (50.00/50.00) *100=100.00 
If buy M then buy A (3/6) *100=50.00 (3/6) *100=50.00 (50.00/50.00) *100=100.00 
If buy P then buy M (3/6) *100=50.00 (3/6) *100=50.00 (50.00/50.00) *100=100.00 
If buy M then buy P (3/6) *100=50.00 (3/6) *100=50.00 (50.00/50.00) *100=100.00 
 
Tabel 3. Pengujian Lift Rasio 
Relasi confidece= support 
XUY/support X 
nilai uji lift= jml XY/jlm T/ (jml 
X/Jml T) *(jml Y/jml T) 
If buy A, P then buy R (50.00/50.00) *100=100.00 3/6/ (3/6) *(3/6) =2.00 
If buy R then buy M, A (50.00/50.00) *100=100.00 3/6/ (3/6) *(3/6) =2.00 
If buy A then buy R, M (50.00/50.00) *100=100.00 3/6/ (3/6) *(3/6) =2.00 
If buy M then buy A, R (50.00/50.00) *100=100.00 3/6/ (3/6) *(3/6) =2.00 
If buy R, A then buy M (50.00/50.00) *100=100.00 3/6/ (3/6) *(3/6) =2.00 
If buy M, R then buy A (50.00/50.00) *100=100.00 3/6/ (3/6) *(3/6) =2.00 
 
Berdasarkan tabel pengujian lift Rasio diatas, dapat kita lihat bahwasanya dengan nilai 
Confidence dan lift rasio 2, maka : 
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1. Jika konsumen membeli Amlodipin besilat dan Paracetamol punya kemungkinan 50% 
untuk membeli Ranitidin 
2. Jika konsumen membeli Ranitidin punya kemungkinan 50% untuk membeli 
Metronidazole dan Amlodipin 
3. Jika konsumen membeli Amlodipin punya kemungkinan 50% untuk membeli Ranitidin 
dan Metronidazole 
4. Jika konsumen membeli Metronidazole punya kemungkinan 50% untuk membeli 
amlodipin besilat dan Ranitidin 
5. Jika konsumen membeli Ranitidindan Amlodipin besilat punya kemungkinan 50% untuk 
membeli Metronidazole 
6. Jika konsumen membeli Metronidazole dan Ranitidinpunya kemungkinan 50% membeli 
Amlodipin besilat 
 
Menghitung support iterasi 1 
Tabel 4. Hasil perhitungan support iterasi 1 
No  Item 1 Jumlah  Support  keterangan 
1 Asam mefenamat 5 83,33 lolos 
2 Vitamin neurotropic 4 66,67 Lolos 
3 Parasetamol  4 66,67 Lolos 
4 Amlodipin besilat 3 50,00 Lolos 
5 Metronidazole  3 50,00 Lolos 
6 Ranitidin  3 50,00 Lolos 
7  Methyl Prenison   3 50,00 Lolos 
8 Pseudoefedrin  3 50,00 Lolos 
9 Lanzoprazole  3 50,00 Lolos 
10 Thiamfenikol  2 33,33 Tidak lolos 
11 Antasida Doen 1 16,67 Tidak lolos 
12 Ringer Laktat 1 16,67 Tidak lolos 
 
Menghitung support iterasi 2 
Tabel 5. Hasil perhitungan support iterasi 2 
No Item 1 Item 2 Jumlah  Support keterangan 
1 Asam Mefenamat Pseudoefedrin 3 50,00 Lolos 
2 Parasetamol Ranitidin  3 50,00 Lolos 
3 Metronidazole Ranitidin 3 50,00 Lolos 
4 Vitamin neurotropic Lanzoprazole 3 50,00 Lolos 
5 Metronidazole Amlodipin besilat 3 50,00 Lolos 
6 Parasetamol Metronidazole 3 50,00 Lolos 
7 Parasetamol Methyl Prenison   3 50,00 Lolos 
8 Parasetamol Amlodipin besilat 3 50,00 Lolos 
9 Parasetamol Parasetamol 3 50,00 Lolos 
10 Amlodipin besilat Ranitidin 3 50,00 Lolos 
11 Asam mefenamat Ranitidin 3 50,00 Lolos 
12 Asam mefenamat Amlodipin besilat 3 50,00 Lolos 
13 Asam mefenamat Methyl Prenison   3 50,00 Lolos 
14 Asam mefenamat Parasetamol 3 50,00 Lolos 
15 Asam mefenamat Metronidazole 3 50,00 Lolos 
16 Asam mefenamat Parasetamol 4 66,67 Lolos 
17 Asam mefenamat Vitamin neurotropic 3 50,00 Lolos 
18 Metronidazole Methyl Prenison   2 33,33 Tidak Lolos 
19 Ranitidin Parasetamol 2 33,33 Tidak Lolos 
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Menghitung support iterasi 3 
Tabel 6. Hasil perhitungan iterasi 3 
No  Item 1 Item 2 Item 3 Jumlah Support  Keterangan 
1 Asam Mefenamat Metronidazole Amlodipin Besilat 3 50,00 Lolos  
2 Asam Mefenamat Amlodipin Besilat Ranitidin  3 50,00 Lolos 
3 Asam Mefenamat Metronidazole Ranitidin 3 50,00 Lolos 
4 Metronidazole Parasetamol  Amlodipin Besilat 3 50,00 Lolos 
5 Asam Mefenamat Parasetamol Parasetamol 3 50,00 Lolos 
6 Asam Mefenamat Parasetamol Ranitidin 3 50,00 Lolos 
7 Asam Mefenamat Parasetamol Amlodipin Besilat 3 50,00 Lolos 
8 Amlodipin Besilat Metronidazole Ranitidin 3 50,00 Lolos 
9 Asam Mefenamat Parasetamol Methyl Prenison 3 50,00 Lolos 
10 Metronidazole Parasetamol Ranitidin 3 50,00 Lolos 
11 Amlodipin Besilat Parasetamol Ranitidin 3 50,00 Lolos 
12 Asam Mefenamat Parasetamol Metronidazole 3 50,00 Lolos 
13 Amlodipin Besilat Methyl Prenison Ranitidin 2 33,33 Tidak Lolos 
14 Vitamin neurotropic Metronidazole  2 33,33 Tidak Lolos 
15 Metronidazole Methyl Prenison Ranitidin 2 33,33 Tidak Lolos 
16 Parasetamol Metronidazole Methyl Prenison 2 33,33 Tidak Lolos 
Mengitung confidence item pada iterasi 2 untuk k=2 ( 2 unsur ) output sistem seperti pada tabel 
dibawah ini. 
Tabel 7. Hasil perhitungan confidence iterasi 2 
No  X »Y Support X U Y Support X Confidence  Keterangan  
1 Asam Mefenamat » 
Pseudoefedrin 
50,00 83,33 60 Lolos  
2 Pseudoefedrin » 
Asam Mefenamat 
50,00 50,00 100 Lolos 
3 Asam Mefenamat » 
Vitamin neurotropic 
50,00 83,33 60 Lolos 
4 Vitamin neurotropic 
» Asam Mefenamat 
50,00 66,67 75 Lolos 
5 Asam Mefenamat »  
Parasetamol 
66,67 83,33 80 Lolos 
6 Parasetamol » Asam 
Mefenamat 
66,67 66,67 100 Lolos 
7 Asam Mefenamat » 
Metronidazole 
50,00 83,33 60 Lolos 
8 Metronidazole » 
Asam Mefenamat 
50,00 50,00 100 Lolos 
9 Asam Mefenamat » 
Methyl Prenison 
50,00 83,33 60 Lolos 
10 Methyl Prenison »  
Asam Mefenamat 
50,00 50,00 100 Lolos 
11 Asam Mefenamat » 
Amlodipin Besilat 
50,00 83,33 60 Lolos 
12 Amlodipin Besilat » 
Asam Mefenamat 
50,00 50,00 100 Lolos 
13 Asam Mefenamat » 
Ranitidin 
50,00 83,33 60 Lolos 
14 Ranitidin »  Asam 
Mefenamat 
50,00  100 Lolos 
15 Asam Mefenamat » 
Parasetamol 
50,00 83,33 60 Lolos 
16 Parasetamol » Asam 
Mefenamat 
50,00 66,67 75 Lolos 
17 Vitamin neurotropic 
»  Lanzoprazole 
50,00 66,67 75 Lolos 
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18 Lanzoprazole » 
Vitamin neurotropic 
50,00 50,00 100 Lolos 
19 Parasetamol » 
Metronidazole 
50,00 66,67 75 Lolos 
 
Menghitung confidence item pada iterasi 3 untuk k=3 (3 unsur) output sistem seperti pada tabel 
dibawah ini. 
Tabel 8. Hasil perhitungan confidence iterasi 3 
N
o  
X » Y Support X U Y Support X confidence keterangan 
1 Parasetamol, 
Metronidazole » Asam 
Mefenamat 
50,00 50,00 100,00 lolos 
2 Asam Mefenamat, 
Parasetamol » 
Metronidazole 
50,00 66,67 75,00 lolos 
3 Metronidazole, Asam 
Mefenamat» 
Parasetamol 
50,00 50,00 100,00 lolos 
4 Asam Mefenamat » 
Metronidazole , 
Parasetamol 
50,00 83,33 60,00 lolos 
5 Parasetamol» Asam 
Mefenama , 
Metronidazole 
50,00 66,67 75,00 lolos 
6 Metronidazole » 
Parasetamol ,Asam 
Mefenamat 
50,00 50,00 100,00 lolos 
7 Asam Mefenamat 
,Parasetamol » Methyl 
Prenison 
50,00 66,67 75,00 lolos 
8 Parasetamol, Methyl 
Prenison  » Asam 
Mefenamat 
50,00 50,00 100,00 lolos 
9 Methyl Prenison, Asam 
Mefenamat » 
Parasetamol 
50,00 50,00 100,00 lolos 
10 Asam Mefenamat  » 
Methyl Prenison  , 
Parasetamol 
50,00 83,33 60,00 lolos 
11 Parasetamol » Asam 
Mefenamat , Methyl 
Prenison   
50,00 66,67 75,00 lolos 
12 Methyl Prenison  » 
Parasetamol , Asam 
Mefenamat  
50,00 50,00 100,00 lolos 
13 Asam Mefenamat,  
Parasetamol » 
Amlodipin Besilat 
50,00 66,67 75,00 Lolos 
14 Parasetamol , 
Amlodipin Besilat  » 
Asam Mefenamat 
50,00 50,00 100,00 Lolos 
15  Amlodipin Besilat , 
Asam Mefenamat  » 
Parasetamol 
50,00 50,00 100,00 Lolos 
16 Asam Mefenamat »  
Amlodipin Besilat ,   
Parasetamol 
50,00 83,33 60,00 Lolos 
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17  Parasetamol » Asam 
Mefenamat , Amlodipin 
Besilat 
50,00 66,67 75,00 Lolos 
18 Amlodipin Besilat »  
Asam Mefenamat , 
Parasetamol 
50,00 50,00 100,00 lolos 
 
Menghitung lift rasio pada iterasi3 untuk k = 3 (unsur) outputsistem seperti pada tabel dibawah 
ini. 
Tabel 9. Hasil perhitungan lift rasio untuk iterasi 3 
No  X » Y Confidence  Nilai Uji Lift Korelasi Rule 
1 Parasetamol, Asam 
Mefenamat » Metronidazole 
100,00 2,00 Korelasi Positif 
2 Asam Mefenamat,  
Metronidazole » Parasetamol 
100,00 1,50 Korelasi Positif 
3 Metronidazole, Parasetamol » 
Asam Mefenamat 
100,00 1,50 Korelasi Positif 
4 Parasetamol » Metronidazole 
,  Asam Mefenamat 
75,00 1,50 Korelasi Positif 
5 Asam Mefenamat » 
Parasetamol, Metronidazole 
75,00 1,50 Korelasi Positif 
6 Metronidazole » Asam 
Mefenamat , Parasetamol 
100,00 2,00 Korelasi Positif 
7 Parasetamol, Asam 
Mefenamat » Amlodipin 
Besilat 
100,00 2,00 Korelasi Positif 
8 Asam Mefenamat ,  
Amlodipin Besilat »   
Parasetamol 
100,00 1,50 Korelasi Positif 
9 Parasetamol, Amlodipin 
Besilat  » Asam Mefenamat 
100,00 1,50 Korelasi Positif 
10 Parasetamol » Asam 
Mefenamat , Amlodipin 
Besilat 
75,00 1,50 Korelasi Positif 
11 Asam Mefenamat »  
Parasetamol , Amlodipin 
Besilat 
75,00 1,50 Korelasi Positif 
12 Amlodipin Besilat »  Asam 
Mefenamat , Parasetamol 
100,00 2,00 Korelasi Positif 
13 Parasetamol, Asam 
Mefenamat » Ranitidin 
100,00 2,00 Korelasi Positif 
14 Asam Mefenamat , Ranitidin » 
Parasetamol 
100,00 1,50 Korelasi Positif 
15 Ranitidin , Parasetamol »  
Asam Mefenamat  
100,00 1,50 Korelasi Positif 
 
Berdasarkan hasil pengujian support, confidence dan nilai lift rasio maka diperoleh hasil analisa 
seperti dalam tabel 4.10 
Tabel 10. Hasil Analisa 
No  Hasil analisa 
1 Jika konsumen membeli Parasetamol, Asam Mefenamat maka kemungkinan 
50% membeli Metronidazole 
2 Jika konsumen membeli Asam Mefenamat , Metronidazole , maka kemungkinan 
50% membeli Parasetamol 
3 Jika konsumen membeli Metronidazole , Parasetamol  maka kemungkinan 50% 
membeli Asam Mefenamat 
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4 Jika konsumen membeli Parasetamol maka kemungkinan 50% membeli 
Metronidazole , Asam Mefenamat 
5 Jika konsumen membeli Asam Mefenamat maka kemungkinan 50% membeli 
Parasetamol , Metronidazole 
6 Jika konsumen membeli Metronidazole maka kemungkinan 50% membeli Asam 
Mefenamat , Parasetamol 
7 Jika konsumen membeli Parasetamol, Asam Mefenamat maka kemungkinan 
50% membeli Amlodipin Besilat 
8 Jika konsumen membeli Asam Mefenamat , Amlodipin Besilat maka 
kemungkinan 50% membeli Parasetamol 
9 Jika konsumen membeli Amlodipin Besilat , Parasetamol maka kemungkinan 
50% membeli Asam Mefenamat 
10 Jika konsumen membeli Parasetamol, maka kemungkinan 50% membeli 
Amlodipin Besilat , Asam Mefenamat  
11 Jika konsumen membeli Asam Mefenamat maka kemungkinan 50% membeli 
Parasetamol , Amlodipin Besilat 
12 Jika konsumen membeli Amlodipin Besilat maka kemungkinan 50% membeli 
Asam Mefenamat, Parasetamol 
13 Jika konsumen membeli Parasetamol, Asam Mefenamat maka kemungkinan 
50% membeli Ranitidin 
14 Jika konsumen membeli Asam Mefenamat , Ranitidin maka kemungkinan 50% 
membeli Parasetamol 
  
Dari pengujian yang dilakukan maka asosiasi data obat berdasarkan obat yang sering digunakan 
secara bersamaan ada beberapa rule yang terbentuk dan telah memenuhi minimum support = 3 
dengan nilai confidence dengan nilai uji lift 2.00 maka dapat disimpulkan bahwa aplikasi dalam 
asosiasi obat berhasil dalam menentukan asosiasi obat berdasarkan obat yang sering digunakan 
secara bersamaan. 
 
V. KESIMPULAN  
a. Hasil penelitian ini menyatakan bahwa aplikasi asosiasi obat dapat memberikan asosiasi 
obat yang sesuai dengan perhitungan yang dilakukan secara manual berdasarkan hasil 
pengujian algoritma apriori dengan minimum support (3) dan minimum confidence (3) 
menunjukan bahwa hasil yang di dapatkan sama, dengan tingkat akurasi 90-98% 
sehingga dapat disimpulkan bahwa aplikasi ini layak digunakan untuk melihat asosiasi 
data obat pada apotek. 
b. Hasil penelitian ini memiliki manfaat yaitu dapat memberikan informasi keterkaitan 
antara satu item obat dengan item obat lainnya untuk melihat pola penggunaan obat 
pada apotek sehingga pihak apotek dapat menempatkan obat yang sering digunakan 
secara bersamaan pada rak yang sama, agar proses pelayanan dapat lebih cepat. 
VI. SARAN 
a. Diharapkan pada penelitian selanjutnya aplikasi ini dapat digabungkan dengan sistem 
informasi apotek sehingga lebih mudah digunakan oleh pihak apotek. 
b. Peneliti mengharapkan pada penelitian selanjutnya bisa ditambahkan metode lain yang 
bisa meningkatkan akurasi algoritma apriori. 
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